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摘要 :为 了 提高 风力 发 电机 叶片 故障 的 识别 率 ， 利 用 支持 向 量 机 建立 风力 发 电机 
叶片 故障 和 特征 参数 之 间 的 非 线 性 关系 。 在 蜂 群 算法 中 引入 一 种 动态 柯 西 因子 ， 动 态 
调 市 蜂 群 寻 优 过 程 中 的 搜索 步 长 ， 提 高 蜂 群 算法 的 扰动 能 力 ， 避 免 蜂 群 陷 入 局 部 搜索 ， 
采用 这 种 动态 柯 西 蜂 群 算法 对 支持 向 量 机 的 参数 寻 优 ， 建 立 动态 柯 西 蜂 群 算法 优化 的 
支持 向 量 机 模型 。 采 集 南 方 茶 风 场 风力 发 电机 叶片 的 四 种 工 况 下 的 特征 数据 训练 此 模 
型 并 进行 故障 诊断 ， 诊 断 结果 表明 改进 后 的 蜂 群 算法 优化 支持 向 量 机 模型 能 够 提高 风 
力 发 电机 叶片 的 故障 识别 率 ， 具 有 一 定 的 工程 参考 意义 。 

关键 词 : 动态 柯 西 因 子 “ 蜂 群 算法 “支持 向 量 机 ”风机 叶片 ”故障 诊断 
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Abstract: In order to improve the recognition rate of wind turbine blade fault 
diagnosis, the nonlinear relationship between fault diagnosis and characteristic parameters 
of wind turbine blade is established by using support vector machine. In the Cauchy 
artificial bee colony algorithm, a dynamic Cauchy factor is introduced to dynamically 
adjust the search step in the optimization process of the colony, to improve the perturbation 
ability of the colony algorithm, and to avoid the colony into the local search. A dynamic 
support vector machine model for dynamic Cauchy bee colony optimization is established. 
The model is trained and diagnosed by four conditions of a wind farm in the south. The 
results show that the support vector machine model can be improved based on the dynamic 
Cauchy artificial bee colony algorithm. Wind turbine generator fault recognition rate, with a 
certain engineering reference significance. 
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1 引言 


随 着 我 国 风 电 装 机 容量 的 不 断 增 加 ， 风 力 发 电 
机 的 可 靠 性 显得 尤为 重要 ,叶片 故障 在 各 种 故障 中 
占 了 较 高 的 比例 个 。 风 机 叶片 的 故障 诊断 关键 在 于 
对 叶片 故障 的 识别 与 分 类 。 支 持 向 量 机 (Support 
Vector Machine，SVM) 不 仅 描述 故障 与 特征 间 的 
非 线性 变化 关系 ， 可 以 解决 非 线性 、 高 维度 的 问题 ， 
而 且 诊断 速度 快 ， 成 为 电气 故障 诊断 的 主要 研究 方 
向 中。 文献 [3] 用 谐 波 小 波 包 分 解 信 号 ， 利 用 支持 
向 量 机 (SVM) 进行 分 类 ， 取 得 了 良好 的 识别 效 
果 。 在 利用 SVM 进行 分 类 的 过 程 中 ， 模 型 参数 的 
选择 会 影响 最 终 分 类 的 结果 。 

D.Karaboga 提出 了 人 工蜂 群 算 法 (Artificial 
Bee Colony，ABC) 外 ,该 算法 不 仅 参数 少 ， 而 且 
全 局 搜索 能 力 强 ， 因 此 在 多 种 寻 优 问题 上 被 广泛 研 
究 和 应 用 中。 文献 [6] 进行 了 人 工蜂 群 算法 ABC 优 
化 支持 向 量 机 的 电气 故障 诊断 方法 研究 ， 解 决 SVM 
参数 优化 难题 ， 提 高 了 电气 故障 诊断 的 可 靠 性 。 
本 文 提 出 一 种 动态 柯 西 人 工蜂 群 算法 (Dynamic 
Cauchy Artificial Bee Colony，DCABC)， 优 化 支持 
向 量 机 ， 利 用 DCABC-SVM 对 风机 叶片 故障 进行 
故障 诊断 ， 通 过 实验 验证 了 这 种 方法 的 可 行 性 。 


2 支持 向 量 机 理论 


给 定 样本 集 了 = {x yi= 1,2,…,m}， 其 中 xER” 
表示 输入 矢量 ; y,E{+1,-1} 表示 对 应 的 期 望 输出 矢 
量 ; m 为 样本 数 。 通 过 非 线 性 的 映射 函数 ， 将 输入 
的 数据 映射 到 高 维 线性 空间 ， 在 高 维特 种 空间 中 构 
造 最 优 分 类 超 平面 


f(x)=wop(x)+b=0 (1) 


式 中 ,，w 为 权 值 拓 量 ; 5 为 闽 值 。 

此 时 Jreol=1， 样 本 离 分 类 面 最 近 ， 分 类 间隔 
最 大 且 训 练 误差 为 零 ， 要 求 分 类 间隔 2/ 最 大 ， 
即 lw 最小。 分 类 面 要 对 所 有 样本 正确 分 类 ， 故 有 
约束 条 件 


yl[wo(x)+b]=1 i=1,2,…,/ (29 


对 于 线性 不 可 分 的 样本 的 情况 ， 在 约束 条 件 中 
引入 5; 来 解决 误差 问题 "， 当 0< 5,< 1 时 ,样本 
点 正确 分 类 ; 5, > 1 时， 样本 点 将 被 错 分 。 为 解决 

1 


此 问题 ， 在 最 小 化 的 目标 函数 中 加 入 惩罚 项 C》5， 


i=] 
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此 时 的 优化 问题 变 为 


四 1 s 
min WV (w) -二 eS t= oT (9) 


Sst. y=[(wx,+b)]>1-5 


式 中 ,5 为 松弛 变量 ，C 为 惩罚 因子 。 
引入 核 函 数 Kx, x)=g(x)g(y)，Kx 满足 
Mercer 条 件 "， 本 文中 选择 径 项 基 核 函数 (RBF): 
K(x yi) =exp(-|kxs 世 P/2c ) 为 本 文中 的 核 函数 。 并 
引入 Lagrangian 乘 子 a;,， 上 述 问题 转化 为 二 次 规划 
的 优化 问题 
max L(a)= 2 Qi 一 2 aia yy K(X,y) 
一 (4) 
S.t. Say, -0>0 i=1,2,3,.…,/ 


i=] 


qa; > 0 对 应 的 点 成 为 支持 向 量 机 ， 通 常 支持 向 
量 的 数目 要 小 于 训练 样本 的 个 数 ， 通 过 解 式 (5) 来 
获得 分 类 决策 函数 


/0 So Kent (5) 
i,j=1 

在 建 模 中 ， 惩 罚 参数 C 和 核 国 数 参 数 y 的 选择 
影响 SVM 诊断 的 效果 叫 。C 值 起 调节 样本 误 分 率 与 
学 习 机 复杂 性 的 作用 ;， 核 函数 参数 y 主要 影响 样本 
数据 在 高 维 空间 中 分 布 的 复杂 程度 ， 本 文 将 采用 改 
进 的 蜂 群 搜索 算法 对 C 和 7 寻 优 ， 从 而 得 出 实际 情 
况 中 分 类 模型 最 优 值 。 


3 ”动态 柯 西 蜂 群 算法 


3.1 基本 蜂 群 算法 

人 工蜂 群 算法 ABC 模拟 实际 蜜蜂 采 密 行为， 
包含 : 引领 峰 (leaders)、 跟 随 蜂 (followers) 和 侦 
查 蜂 (scouts) ""。 初 始 化 时 食物 源 个 数 与 采 蜜 蜂 
的 个 数 相等 ， 食 物 源 的 位 置 代表 问题 的 优化 解 ， 随 
机 产生 一 个 初始 种 群 ， 在 适应 度 值 较 优 的 一 半 个 体 
周围 进行 搜索 ， 采 用 竞争 方式 选择 并 保留 较 优 个 体 ， 
然后 跟随 蜂 搜 索 ， 采 用 轮 盘 赌 的 选择 策略 选择 较 优 
的 个 体 ， 并 在 其 周围 进行 贪 禁 搜 索 产 生 另 一 半 个 体 ; 
最 后 侦查 蜂 搜 索 ， 如 某 个 食物 源 被 放弃 ， 则 产生 侦 
查 蜂 ， 寻 找 新 的 食物 源 。 

假设 蜜源 总 数 为 N， 随 机 产生 蜜源 的 初始 位 置 为 


X= Xnin trand(0, D(X Xn) (6) 
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式 中 ，Xiwoy 为 蜂 群 搜 索 范 围 的 上 边界 ， Yi 为 蜂 群 
搜索 范围 的 下 边界 ，rand(0,1) 为 [0,1] 之 间 随 机 数 。 
按 式 (7) 引领 峰 随机 选取 食物 源 进 行 交 叉 搜索 ， 
对 食物 源 进 行 更 新 产生 一 个 新 解 ， 在 计算 新 解 的 适应 
度 值 时 ， 利 用 贪 禁 准则 对 新 解 和 最 优 解 进行 选择 。 


Wy + Py(Xy xy) (2) 


式 中 ,KE{1,2,…,NI2} ,jE{1,2,…n}， 且 zi 9; 为 
[-1,1] 之 间 的 随机 数 。 

跟随 蜂 以 概率 P; 并 根据 轮 盘 赌 的 选择 方法 选择 
富源 采 密 ， 由 式 (9) 计算 其 邻 域 搜索 得 到 的 对 应 适 
应 值 ， 利 用 贪 禁 准则 对 新 解 和 最 优 解 进行 选择 。 


BA Sh (8) 


i=] 


式 中 ,fi 为 夭 的 适度 函数 值 。 


1 
20 
fis = 1+ 六 (9) 


l+abs(/f.) f,<0 


式 中 , /为 第 i 个 解 的 目标 函数 值 。 

当 蜜源 蕊 连续 经 过 1lim 次 循环 搜寻 仍 没有 变 
化 ， 则 放弃 此 蜜源 ， 采 蜜蜂 变 成 侦查 蜂 ， 通 过 式 
(6) 随机 产 新 的 蜜源 代替 原 蜜 源 进行 下 一 次 计算 。 
3.2 对 蜂 群 搜索 步 长 的 动态 调整 

由 于 搜索 步 长 的 随机 性 ， 跟 随 蜂 在 选中 的 蜜源 
邻 域内 搜索 时 ， 在 初始 阶段 不 一 定 可 以 保证 搜索 的 
全 局 性 ， 在 随后 的 搜索 过 程 中 也 可 能 陷入 局 部 搜索 ， 
不 能 保证 算法 的 整体 性 能 。 因 此 ， 在 蜂 群 寻 优 过 程 
中 ， 期 望 其 在 初始 阶段 扩大 搜索 范围 ， 在 最 优 解 附 
近 缩 小 搜索 范围 。 文 献 [11] 对 搜索 步 长 做 出 线性 调 
整 ， 减 少 了 随机 步 长 ， 但 在 最 优 解 附近 也 陷入 局 部 
搜索 。 本 文 引 入 一 种 动态 因子 w， 调 整 后 的 为 


= 


min)e (10) 


W=W ， 
min 


+(w 


—W 
max 


-1/7 (a) 


式 中 ，wii 为 最 小 惯性 权 值 ，w 为 最 大 惯性 权 值 ， 
厂 为 每 次 适应 度 值 。 
引领 峰 和 跟随 蜂 的 位 置 更 新 公式 就 变 为 


vy = Xj + wxy -Xp) (12) 


由 式 (10) 可 知 ， 在 初始 阶段 1 较 小 ,w 值 较 
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大 ， 通 过 扩大 动态 因子 扩大 了 蜂 群 的 搜索 范围 ， 算 
法 能 够 跳出 局 部 搜索 ， 保 证 解 的 多 样 性 并 避免 错过 
最 优 解 ， 在 蜂 群 搜索 的 后 期 阶段 ,1 较 大 的 w 值 较 
小 ， 缩 小 了 动态 因子 ， 加 强 引 领 蜂 在 最 优 解 附 近 进 
行 局 部 搜索 的 能 力 ， 这 样 就 提高 了 算法 的 动态 搜索 
性 能 。 
3.3 引入 柯 西 因 子 

蜂 群 开采 同一 个 蜜源 的 次 数 达 到 开采 极限 时 ， 
引领 蜂 变 为 侦查 蜂 随 机 产生 一 个 新 解 ， 随 机 性 强 ， 
扰动 性 较 差 " "。 本 文 将 柯 西 分 布 引入 侦查 蜂 的 搜索 
公式 中 来 提高 算法 的 扰动 能 力 ， 帮 助 蜂 群 跳出 局 部 
搜索 。 柯 西 分 布 (Cauchy) 概率 密度 函数 为 


1 
t+x 


/GD-- <x<to (13) 

由 式 (13) 可 知 ， 当 1 的 取 值 为 1 时 ， fx) 就 
是 标准 柯 西 分 布 Cauthy(0,1)， 此 柯 西 随 机 变量 生成 
的 函数 为 B=tan[(g -1/2)x]， 其 中 是 [0,1] 上 的 随 
机 变量 。 

图 1 中 ,分 别 给 出 了 标准 正 态 分 布 与 标准 柯 西 
分 布 的 概率 密度 函数 ， 可 知 柯 西 分 布 两 侧 趋 于 零 的 
速度 要 比 标准 正 态 分 布 的 速度 慢 ， 可 以 避免 算法 陷 
入 早熟 ， 更 容易 跳出 局 部 极 值 ， 标 准 柯 西 分 布 的 峰 
值 比 标准 正 态 分 布 的 峰值 要 小 ， 可 以 提高 扰动 能 


---Cauchy(0,1) 
— Gauss(0,1) 


图 1 标准 正 态 分 布 与 柯 西 分 布 


Fig.1 Standard normal distribution and Cauchy distribution 
侦查 蜂 的 搜索 公式 变 为 


X= jin + Cauchy(0, D(X ,x = Xi) (14) 


3.4 动态 柯 西 蜂 群 算法 性 能 分 析 

为 了 测试 柯 西 动态 峰 群 算法 的 性 能 ， 本 文选 
取 4 种 基准 测试 国 数 Rastrigin，Sphere，Ackley， 
Griewank， 对 动态 柯 西 蜂 群 算法 与 标准 的 蜂 群 算法 


201806.00208v1 


chinaXiv 


进行 比较 测试 。 这 四 种 函数 的 数学 模型 及 变量 的 取 
值 如 下 。 
(1) Rastrigin 函数 


f (= yb2 -10c0s (2ree) +10] (15) 
i=] 
式 中 ,xE[-5.12,5.12]，i= 1,2, x 在 (0,0) 处 取得 最 
小 值 0。 
(2) Sphere 函数 


/WY 0) 


式 中 ， xjE[-5.12,5.12]，i= 1,2, x 在 (0,0) 处 取得 最 
小 值 0。 
(3) Ackley 函数 
| 


— Y cos (2x,) 1 12 
f(x)=e+20-20e "7 —20e i (17) 


式 中 ,xE[-10,10], i=1,2, x 在 (0,0) 处 取得 最 小 
值 0。 
(4) Griewank 函数 


用 2 n 
站 x, 
f(x)=1+ i eo 这 | (18) 
4000 二 Vi 


式 中 ，x,E[-600,600], i=1,2, x 在 (0,0) 处 取得 最 
小 值 0。 

本 文中 仿真 实验 参数 的 设 定 : 蜜源 总 数 为 50， 
迭代 次 数 为 200 次 ， 开 采 极 限 为 15， 最 大 惯性 权 值 
为 2.0， 最 小 惯性 权 值 为 0.4， 每 组 实验 独立 运行 50 
5 所 示 。 


次 。 仿 真 曲线 如 图 2 一 图 


0:7 


0.6 


0.5 


0.4 


适应 度 值 


0.3 
0.2 


0.1 用 


0 -2 和 和 61 DT0T60 200 
图 2 两 种 算法 在 Rs 测试 函数 上 仿真 曲线 


Fig.2 Two algorithms simulate the curve on the Rastrigin 


test function 
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 
迭代 次 数 


3 ”两 种 算法 在 Sphere 测试 函数 上 的 仿真 曲线 


Fig.3 Simulation oftwo algorithms on Sphere test function 


为 


0.18 


适应 度 值 
So 
有 


0 NN 00 W010 1010160 300 
迭代 次 数 
4 两 种 算法 在 Ackley 测试 函数 上 的 仿真 曲线 


Tab.4 _ Simulation of two algorithms on Ackley test function 


X10” 
2 


0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 
迭代 次 数 
图 5 两 种 算法 在 Griewank 测试 函数 上 仿真 曲线 
Fig.3 Two algorithms simulate the curve on the Griewank 


test function 


由 图 2 ~ 图 5 和 表 1 可 以 看 出 ， 经 过 四 种 测试 
函数 的 运算 ,通过 DCABC 、 的 最 优 值 
和 平均 值 都 比 经 ABC 算法 得 到 的 结果 小 ， 而 且 收 
敛 时 间 更 短 。 因 此 DCABC 的 寻 优 效果 更 好 ， 更 有 
利于 提高 对 SVM 参数 惩罚 参数 C 和 核 函数 参数 y 
的 寻 优 效率 。 
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表 1 ABC 与 DCABC 算法 在 测试 函数 上 仿真 的 统计 结果 
Tab.1 Results ofABC and DCABC algorithm in the test function simulation 


DCABC ABC 
测试 函数 一 - - 
最 优 什 平均 值 收敛 时 间 A 最 优 值 平均 什 收敛 时 间 A 
Rastrigin 0 0.008 1 4.231 4 0.000 4 0.009 1 323 1 
Sphere 5.0012x107 0.053 2 4.1369 2.2564x10° 0.062 3 $8137 
Ackley 1.846 5Sx 1072 0.002 75 5.1964 1.1564x10™ 0.0052 6.3159 
Griewank 0 2.5841x105 5.1698 0.000 4 4.6214x107 6.412 8 


4 DCABC 算法 优化 SVM 参数 对 风机 叶 C_ 开始 ) 
音 诊 山 /| 和 
片 故障 诊断 采集 样本 的 特征 数据 


4.1 利用 DCABC 算法 对 SVM 参数 寻 优 

具体 步骤 如 下 : 

(1) 算法 初始 化 。 设 置 开 采 极 限 lim、 最 大 迭 
代 次 数 Y， 需 优化 惩罚 参数 C 和 核 函 数 参 数 y， 故 
维 数 D=2。 随 机 产生 初始 解 ， 将 C 和 y 初 值 写 入 
SVM 模型 ， 并 对 训练 样本 进行 训练 分 类 ， 准 确 率 为 
DCABC 的 适度 值 ， 记 录 好 初始 解 并 算出 每 个 解 对 
应 的 适应 度 值 。 

(2) 根据 式 (12)， 引 领 峰 随机 搜索 新 的 蜜源 
并 计算 其 适度 值 ， 如 果 搜 索 到 的 新 的 适度 值 较 初 始 
解 产 生 的 适度 值 好 ， 则 用 新 解 代 替 初 始 解 ， 否 则 当 
前 解 仍 为 初始 解 。 

(3) 计算 所 有 的 解 对 应 的 适度 值 ， 运 用 式 (8) 
计算 对 应 的 概率 值 。 

(4) 跟随 蜂 跟随 对 应 的 引领 峰 并 依据 轮 盘 赌 选 
择 策 略 进行 采 密 ， 再 由 式 (12) 搜索 新 解 并 计算 其 
对 应 的 适度 值 ， 若 较 历 史 最 优 值 更 好 ， 则 用 新 解 代 
替 初 始 解 ， 否 则 当前 解 仍 为 最 优 和 解 。 

(5) 若 蜜 源 适 度 值 经 过 多 次 进 代 后 仍然 没有 达 
到 最 优 ， 引 领 峰 变 为 侦查 蜂 并 依据 式 (14) 搜索 
新 解 。 

(6) 算法 进行 一 次 运算 后 记录 当前 为 止 最 优 解 。 

(7) 若 迭 代 次 数 达 到 最 大 或 者 满足 误差 条 件 ， 
则 将 目前 为 止 的 最 优 解 输 出 ， 蜂 群 寻 优 完成 ， 否 则 
回 到 步骤 (2) ， 再 次 进行 寻 优 运算。 
4.2 利用 DCABC-SVM 对 风力 发 电机 叶片 故障 诊断 

采集 样本 特征 数据 ， 进 行 归 一 化 处 理 后 ， 初 始 
化 DCABC 算法 参数 ， 利 用 DCABC 算法 对 C 和 7 


Y 


将 数据 进行 归 一 化 处 理 


初始 化 动态 柯 西峰 群 算法 参数 


利用 DCABC 算 法 对 C 和 7 渤 行 守 优 
得 到 最 优 的 参数 


由 


利用 样本 数据 并 结合 寻 优 参数 训练 SVM 模型 


由 


用 实验 样本 数据 对 模型 进行 诊断 检验 


Ea 


结束 


6 利用 DCABC-SVM 对 风机 叶片 故障 诊断 流程 
Fig.6 The process of using DCABC-SVM wind turbines 


blades fault diagnosis 


5 ”实验 分 析 


5.1 实验 数据 的 选取 和 量化 

本 实验 选取 南方 某 临 海风 电场 中 运行 的 
1.25MW 风力 发 电机 作为 试验 平台 ， 风 机 叶片 出 现 
故障 时 ， 叶 片 前 缘 和 后 缘 的 温度 、 湿 度 、 光 亮度 和 
音量 都 会 发 生 不 同 程度 的 变化 ， 测 量 并 记录 这 些 数 
据 ， 去 除 噪声 后 提取 特征 值 ， 并 将 它们 归 一 化 处 理 ， 
形成 数据 集 ， 其 中 每 个 状态 数据 集 分 配 见 表 2， 名 
分 测试 样本 的 特征 参数 见 表 3， 作 为 支持 向 量 机 模 
型 的 给 入 ， 通 过 识别 正常 状态 与 叶片 蒙 皮 开裂 、 前 缘 
开裂 和 后 缘 开 裂 下 不 同 的 特征 进行 故障 识别 与 诊断 。 

表 2 风机 叶片 实验 样本 数量 表 


Tab.2 Size table of wind turbines blades experimental sample 


正常 前 缘 开 裂 。 ”后 缘 开 裂 。” 蒙 皮 开裂 


寻 优 得 到 最 优 的 参数 ， 再 利用 样本 数据 并 结合 寻 优 9 几 眼 
参数 训练 SVM 模型 ， 最 后 利用 实验 样本 数据 对 模 
总 数据 85 60 60 60 


型 进行 诊断 检验 ， 诊 断 流 程 如 图 6 所 示 。 
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表 3 风机 叶片 部 分 训练 样本 


Tab.3 Training samples of the part of wind turbines blades 


故障 类 型 ” 前 缘 温度 x， ”后 缘 温 度 x，。 ”前 缘 温 度 x， ” 后 缘 湿 度 x，。 ”前 缘 光 亮度 x; ”后 缘 光 亮度 x。 ”前 缘 音 量 x ”后 缘 音 量 x 
.75 0.84 2.03 2.12 0.51 0.53 0.87 0.84 
正常 
0.67 0.94 2.04 2.24 0.61 0.58 0.78 0.91 
蒙 皮 0.45 1.06 0.48 0.45 1.04 1.05 之 .73 2.58 
开裂 0.52 1.06 0.59 0.52 1.05 1.04 2.73 2.55 
前 缘 Be 0.99 1.89 0.88 2.43 1.65 2.98 1.14 
开裂 1.66 1.05 1.83 1.08 2.27 1.62 2.92 1.16 
后 缘 0.92 1.80 L190 1.97 1.66 2.36 1.06 2.68 
开裂 


1.04 1.76 1.08 1.87 | 2 2.25 1.09 2.88 
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5.2 风机 叶片 样本 的 训练 和 诊断 

使 用 训练 样本 对 支持 向 量 机 训练 后 ， 将 测试 样 
本 输入 到 训练 好 的 支持 向 量 机 中 进行 验证 。 正 常 代 
码 为 1， 蒙 皮 开 裂 故 障 代 码 为 2， 前 缘 开 裂 故障 代 
码 为 3， 后 缘故 障 代码 为 4， 分 别 利 用 ABC 算法 与 
DCABC 算法 优化 的 SVM 对 风机 叶片 进行 故障 诊 
断 ， 诊 断 分 别 结 果 如 图 7 和 图 8 所 示 。 


两 种 方法 诊断 结果 见 表 4， 相 对 于 ABC-SVM,， 
DCABC-SVM 的 故障 诊断 率 提 高 了 2.36%， 主 要 
是 由 于 采用 DCABC 算法 寻 优 过 程 中 避免 了 算法 陷 
入 局 部 搜索 ， 调 高 了 算法 的 扰动 能 力 ， 找 到 了 更 优 
的 参数 ， 构 建 了 更 加 准确 的 SVM 故障 识别 模型 ， 
而 且 缩短 了 训练 时 间 ， 减 少 了 支持 向 量 机 的 数量 ， 
加 快 了 分 类 的 速度 ， 对 比 结果 表明 了 本 文 提出 的 
DCABC-SVM 故障 诊断 模型 更 具备 有 效 性 。 


“| | 表 4 两 种 方法 诊断 结果 统计 表 

3.5 | | E | | | Tab.4 Statistical tables of two methods of diagnosis 
过 | 十 -| | St i ] 方法 C 7 训练 时 间 /s ”准确 率 (%) 
类 2:5 = -一 | 十 i | ABC-SVM 13.254 0.231 50.40 95.29 
六 2.0 es NE es I NL | | DCABC-SVM 11.241 0.104 37.54 97.65 

sl | | | | | -| | | 

Ee 2 | 6 8 10 仙 14 16 18 30 0 结 论 

测试 集 样本 本 文 提出 一 种 基于 DCABC-SVM 的 风机 叶片 
图 7 基于 ABC 优化 的 SVM 对 风机 叶片 诊断 结果 


Fig.7 Diagnosis results of wind turbines blades based on 


ABC optimized SVM 


站 实际 测试 集 分 类 
- 预测 测试 集 分 类 


| 
leereeeteer ereteetee 
| 


8 10 12 14 16 18 20 
测试 集 样本 


图 8 基于 DCABC 优化 的 SVM 对 风机 叶片 诊断 结果 
Fig.8 ”Diagnosis results of wind turbines blades based on 


DCABC optimized SVM 


故障 诊断 的 方法 。 在 ABC 算法 中 引入 动态 因子 在 
算法 初期 扩大 搜索 范围 ， 接 近 最 优 解 附近 时 缩小 搜 
索 范 围 ， 并 引入 柯 西 算 子 提高 算法 的 扰动 能 力 ， 帮 
助 蜂 群 跳出 局 部 搜索 ， 提 高 了 蜂 群 寻 优 效率 。 利 用 
这 种 DCABC 算法 对 SVM 的 惩罚 因子 C 和 核 函 数 
参数 y 寻 优 得 到 最 优 参数 ， 采 集 风 力 发 电机 叶片 特 
征 参数 得 到 训练 样本 ， 训 练 后 得 到 SVM 模型 。 利 
用 测试 样本 对 DCABC-SVM 进行 验证 后 表明 ， 诊 
断 结果 较 传 统 的 ABC-SVM 提高 了 诊断 的 准确 率 ， 
具有 一 定 的 工程 意义 。 
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